






















































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































Activity Description Time 
Equilibration Quiet resting, data excluded 30 min 
Supine laying on bed 20 min 
Sitting watching TV 20 min 
performing computer work 20 min 
Standing Quiet 10 min 
Active 10 min 
Random 
assignment; 6 of 
8 possible 
activities 
Walking, 2.5mph 10 min each; 60 min total 
Walking, 3.5mph 






Free-living Any of the above activities, 
self-selected pace and posture
60 min, or until 

























equipped with  a pressure  sensing  insole  and  accelerometer  (Figure 1). The prototype 





digital  converter  and  transmitted  using  a Bluetooth  transmitter  to  the  computer.  The 
sensor  system  was  lightweight  (<40g)  and  created  no  visible  interference  with  the 
motion patterns in subjects.  
 
Figure 1: a) A pair of shoes equipped with sensors, wireless transmitter 
and batteries. Arrows show Anterior-Posterior (AAP), Medial-Lateral 
(AML) and Superior-Inferior (ASI) axes of accelerometer. b) A pressure 
sensitive insole with FSRs. PH is heel pressure sensor, PMO,PMM,PMI are 




































































































































































































































































































































Shoes  478.08(19.95)  476.54(18.36) 29.61  6.19 
Fitbit  499.02(23.79)  362.81(18.88)+ 143.24 28.70 
Actigraph*^  447.22(19.95)  339.06(20.58)+ 122.23 27.33 
Actical*  503.33(19.24)  383.19(16.92)+ 130.16 25.86 
IDEEA  504.22(20.32)  445.26(23.16) 88.21  17.49 
Directlife*^  455.37(17.82)  448.52(13.10) 62.11  13.64 






















































































0 1000 2000 3000 4000 5000
E
ne
rg
y 
E
xp
en
di
tu
re
 (k
ca
l/m
in
)
0
2
4
6
8
10
No cycling
All activities
 
Figure 4: Results of the Actical regressions using all activities vs. all activities except for cycling. 
All activity regression equation: y = 0.0018x + 2.1581 (R² = 0.5666) (black line, white and green 
circles); No cycling regression equation: y = 0.0019x + 1.8228 (R² = 0.7244) (green line, green 
circles) 
 
CHAPTER V 
DISCUSSION 
  In this study, we aimed to validate the use of a shoe‐based physical activity 
monitor which incorporates insole pressure sensors and triaxial accelerometry to 
classify major postures/activities and estimate EE. We hypothesized that this device 
would be able to accurately estimate EE with less than 5% error compared to room 
calorimetry. Additionally, we hypothesized that consumer and research devices would 
not be able to estimate EE with comparable accuracy. Our results confirmed that the 
shoe‐based device could estimate EE within 5% (478.1 vs. 476.5 kcal), with a %RMSE of 
6.19%. Furthermore, of the five consumer and research devices, only DirectLife and 
IDEEA were not significantly different than the measured value. DirectLife and IDEEA 
had a %RMSE of 13.64 and 17.49% respectively, which were both at least twice that of 
the shoe‐based device. 
  Subjects performed a range of activities from sedentary to moderately vigorous 
intensity during a three and a half hour protocol in a room calorimeter, and measured 
EE values were similar to previous reports of physical activity monitoring device 
validation studies.  Values of EE ranged from 96.5kcal per hour in a female subject, up to 
202.8 kcal per hour in a male subject. The average EE per hour was 151.8(5.94) kcal per 
hour (mean(SE)). Others have reported an average of between 80 and 115 kcal per hour 
51 
 
 
for longer protocols which commonly consisted of sleeping as well as a greater 
proportion of light intensity activities (Chen et al., 2003; Chen & Sun, 1997; Midorikawa, 
et al., 2007; V. van Hees & Ekelund, 2009).  
 
Prototype device 
The values and accuracy obtained in this study using the shoe‐based device are 
consistent with a previous validation of the older version of the device. This leads us to 
conclude that the new hardware has not changed the ability of the device or the models 
to classify activity and estimate EE. Previously, the device was found to have an RMSE of 
.66 MET, and when we convert the results from the current study to METs, we 
determined the RMSE to be .54 MET. The current study was able to achieve slightly 
higher accuracy while using a device with similar hardware, possibly owing to the length 
of the current study using a room calorimeter lasting about twice as long as the previous 
study using a portable metabolic cart. 
  This study demonstrates that an unobtrusive shoe‐based physical activity 
monitoring device that combines plantar pressure and accelerometry can more 
accurately estimate EE than five other currently available consumer and research 
physical activity monitors. The accuracy of this device is likely to be due to the EE 
models being based on activity classification and the ability to accurately make these 
classifications by picking up subtle changes in posture which literature shows are 
contributors to NEAT. The activities with the greatest EE estimation accuracy were 
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sitting (1.35 %RMSE) and walking (2.49 %RMSE), while standing and cycling were only 
slightly less accurate (8.11 and 8.84 %RMSE respectively). The lower accuracy of 
standing may be attributed to the wide range of activities that were included in this 
classification, such as transitioning, active standing, quiet standing, and lifestyle 
activities that requires only arm movement.  
  Each of the models developed to estimate EE utilized a different combination of 
the 14 possible metrics in the linear regressions, including each channel of sensor data 
as well as weight and BMI. The subject’s weight and the log(BMI) were understandably 
predictive characteristics of EE in all four models, owing to the fact that an individual’s 
weight is  predictive of their resting metabolic rate, which contributes a substantial 
amount to total EE. Pressure and acceleration sensors at the foot allow the device to 
extract important information from the movement of the limbs which relate to an 
individual’s specific activity. For instance, during walking activity, the number of zero 
crossings (zc) of the acceleration in the anterior‐posterior direction (Acc3) contributed 
to the prediction of energy expenditure. As the step frequency increase with an increase 
in the speed of ambulation, the number of zero crossing of the anterior‐posterior 
acceleration will increase and thus contribute to the prediction of EE during walking.  
  Overall, these results suggest that multiple sensor types located at the foot is an 
effective method for estimating EE given that it allows for accurate classification. 
Although this begs the question of how many classes need to be used to distinguish 
between postures/activities with distinctly different metabolic demands. Currently, the 
prototype shoe‐based device only makes estimations of EE based on four activity classes 
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(lay, sit, stand and walk). Others have used similar or more classes with moderate to 
high success. For instance, Khan et al. achieved 98% accuracy at classifying 15 activities 
(Khan, Lee, Lee, & Kim, 2010), while Lee et al. achieved 85% accuracy classifying seven 
activities (Lee, Khan, Kim, Cho, & Kim, 2010), Bonomi et al. classified six activities with 
93% accuracy (Bonomi, et al., 2009), and Staudenmayer et al. also classified four 
activities with 89% accuracy (Staudenmayer, et al., 2009). Each of these groups used 
single accelerometers and pattern recognition techniques for classification.  This study 
classified by means of a branched algorithm, as did Madorikawa (Midorikawa, et al., 
2007), while others have used two‐regression equations, decision tree models (Bonomi, 
et al., 2009), Bayesian classifiers (Atallah, Leong, Lo, & Yang, 2010), support vector 
machines (Lau, Tong, & Zhu, 2008), and ANNs (de Vries, Garre, Engbers, Hildebrandt, & 
van Buuren, 2010; Khan, et al., 2010; Lee, et al., 2010; Staudenmayer, et al., 2009) with 
varying degrees of success.  
  There is likely to be a balance between the number of necessary activity 
classifications, and maintaining high classification accuracy. Recent attempts at 
classification have been employed in order to identify and distinguish between the low‐
to‐moderate activities that contribute to NEAT (Midorikawa, et al., 2007;  van Hees, van 
Lummel, & Westerterp, 2009), and also to classify a wide range of activities from 
sedentary, to those which are common for exercise (Bonomi, et al., 2009; 
Staudenmayer, et al., 2009). Therefore, future work to the footwear‐based physical 
activity monitor should examine which activities are necessary for highly accurate 
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models and also practical for the function of the device as a weight management tool 
(i.e. how many classifications are enough?). 
  Several investigators have used the Actigraph and Actical accelerometers with 
pseudo‐classification by using two‐regression equations. All published Actigraph and 
Actical two‐regression equations, although differing slightly in accuracy, have been 
developed for the same basic function: to make better estimations of PAEE by 
distinguishing between activities with distinct metabolic demands, namely sedentary 
behavior, walking/running, and lifestyle activities. These equations work by using the 
variability of the acceleration signal as a classifier to determine if the timeframe in 
question represents a locomotor or lifestyle task. Since lifestyle tasks tend to have 
accelerations that have more variability around the mean, a separate regression 
equation can be used to predict EE based on the intensity of these activities (Crouter & 
Bassett, 2008; Crouter, Churilla, et al., 2006; Crouter, Clowers, et al., 2006;  Crouter, et 
al., 2009).  
  Generally, algorithms developed to estimate EE through classification have a 
lesser bias, standard error and RMSE than estimations made by regression equations 
alone (Staudenmayer, et al., 2009). However, the limitation to methods which use 
accelerometers was that movements with little or no trunk movement, such as standing 
and cycling were most likely to be misclassified (van Hees & Ekelund, 2009). This 
provides rational for using a shoe‐based device which uses multiple sensor types, and is 
therefore capable of classifying standing and cycling activities with high accuracy.   
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  Evidence towards the importance of classification of activities was further 
confirmed by our finding of an improvement in the accuracy of the Fitbit device after 
classifying activities. The RMSE of the estimation dropped from 143 to 64 kcal, and the 
estimation was more accurate in all but two subjects. IDEEA algorithms also have the 
ability to classify activities, and we found that this device was moderately accurate and 
had a lower RMSE of 88 kcal, compared to other devices which cannot classify activities 
(i.e. unclassified Fitbit, Actical and Actigraph).  
  In addition to classifying activities, the high accuracy of the device may be due to 
the nature of our leave‐one‐out validation technique which used the same subjects to 
calibrate and validate the device. It is well known that group‐specific models are most 
accurate when they are applied to the same group from which they were created 
(Edwards, Hill, Byrnes, & Browning, 2010). For this reason, we elected to develop two 
group‐based regression equations using the Actical to make a comparison of the shoe‐
based device with another device that used a group specific model. The Actical 
regression which used all the activities was significantly different from the mean 
measured value (p=.012), but the regression which did not include cycling was not 
significantly different than the mean (p=.640), and both were more accurate than using 
the manufacturer’s software to estimate EE. Software that uses group‐based models a 
current limitation in the field of physical activity monitoring because manufacturers 
supply the user with a regression based on a population of healthy, lean individuals, yet 
the device may be used by individuals who do not fit this group. Future work should be 
done to validate whether the current algorithms are valid on a variety of populations 
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(i.e. physically active, obese, children and elderly), and possibly provide options within 
physical activity monitor software as to which algorithms should be used to estimate EE.  
  An accurate shoe‐based physical activity monitor such as this would be a 
practical tool for weight management purposes. This device is minimally obtrusive as it 
would fit into an existing shoe, and the software can be accessed using a Smartphone. 
Individuals would be able to track their EE as well as be able to see how they are 
spending their time. For instance, this device is able to pick up the changes in posture 
which are contributors to NEAT such as the time spent lying, sitting or standing, and 
could alert an individual to make more transitions to standing; which research shows 
may have health benefits (Healy, Dunstan, et al., 2008; Kokkinos, et al., 2011). Activity 
counts alone will tend to under‐estimate the EE associated with many of these postures 
(Levine, 2007). This device could therefore be implemented into existing weight 
management programs (i.e. Weightwatchers) or be a device prescribed by physicians 
under the justification that “exercise is medicine”. Future work should incorporate the 
use of the shoe‐based device during a longer protocol (i.e. 24‐hour) in order to 
represent true levels of physical activity and NEAT as they occur in an individual’s typical 
day. 
 
Research and consumer devices 
The use of commercially available physical activity monitors is becoming 
increasingly popular in research to objectively quantify physical activity at the individual 
and group level and for personal use to monitor physical activity levels related to weight 
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management and/or fitness goals. The accuracy of these devices is critical to quantifying 
current and changing levels in physical activity. Of the three research‐based devices, 
only IDEEA was not significantly different than the mean EE, yet had a greater error than 
previously reported (Zhang, et al., 2004), and a moderately high RMSE. The mean EE 
estimated by the device had an 11.7% error against the room calorimeter, and the RMSE 
was 88.21 kcal in three and a half hours of data collection.                                                                                  
Like previous investigations, we found the Actical and Actigraph significantly 
underestimated EE during a protocol of sedentary to moderately vigorous activities 
(Crouter, Churilla, et al., 2006; Crouter, Clowers, et al., 2006; Leenders, et al., 2001). 
Actical and Actigraph devices also had high %RMSE values of 25.87 and 26.33% 
respectively. Considering that the energy imbalance may be as low as 25kcal per day, 
this degree of error would certainly be unreasonable for weight management purposes.  
In this study, we used a range of activities, including cycling, uphill walking and 
stepping, which may have been under‐estimated by research and consumer devices due 
to the limitations in the hardware of these devices to correctly interpret these 
movement as requiring greater metabolic demand. For instance, accelerometers located 
at the hip are unable to sense the limb movement during cycling, are not sensitive to 
the vertical work performed during stepping and uphill walking, as these movement do 
not create greater magnitude or frequency accelerations in proportion to the increase in 
metabolic demand (Hendelman, et al., 2000; Swan, Byrnes, & Haymes, 1997; Terrier, 
Aminian, & Schutz, 2001). Furthermore, The IDEEA device was unique among the 
commercially available devices validated in this study because it uses multiple sensors 
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and sensor types, and more sophisticated algorithms to calculate EE, and the higher 
accuracy of this device may be due to the ability to capture more data with multiple 
sensors placed at different sites on the body. While being impractical for use outside of 
a research lab, the success of this device illustrates the effectiveness of multiple sensors 
and types to provide the means for classifying activities. Additionally, this device was 
calibrated using activities of similar intensity to those that were performed in the 
current study, which may have led to a better accuracy during validation.  
This study was the first to compare the accuracy of several consumer and 
research activity monitoring devices together against room calorimetry, and there was 
no consistent pattern to research devices outperforming consumer devices or vice 
versa. Furthermore, to our knowledge it was the first validation of the Fitbit tracker, a 
device marketed for consumer use. Two of the most accurate devices overall were the 
consumer devices, Fitbit and Diretlife with an RMSE of 64kcal (12.9%), and 62.1kcal 
(14%) respectively; However, Fitbit only outperformed all other devices after manual 
activity classification, and this process was timely and requires continual documentation 
which is inconvenient if not implausible for the average consumer. With respect to the 
other consumer device, the DirectLife activity monitor, we found no significant 
difference between measured and estimated values, which is consistent with the 
literature on the accuracy of this device. Bonomi et al reported the device to be 
accurate over a 14‐day period using double labeled water with a standard error of the 
estimated TEE to be .9MJ per day, (8.96 kcal per hour)  or 7.4% of the measured TEE 
(Bonomi, et al., 2010).  Our results determined that the SE was .44MJ per day, or 2.9%. 
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This device is minimally obtrusive because it can be configured to be worn in multiple 
places (e.g. hip, chest, and pocket). On the other hand, it has important limitations. The 
main disadvantage of Directlife device is the simplicity of the web‐based software which 
only provides information about the user’s EE when activity is observed by the device. 
This software only allows a user to determine EE on an hourly basis. While the hourly 
resolution may be sufficient for monitoring EE patterns over the course of several days, 
it would be inconvenient for individuals attempting to track changes in EE during specific 
period of the day (e.g. after work only). The time resolution also likely contributed to 
the error in a shorter study such as this. Additionally individuals see only PAEE, such that 
RMR needed to be estimated from a prediction equation to make similar comparisons of 
TEE among all devices. In comparison, Fitbit did this process automatically for the user 
within the web‐based software. This evidence along with existing literature validating 
the DirectLife device, suggests that it would be a useful tool to consumers and 
researchers alike, provided that the appropriate software was provided (Bonomi, et al., 
2010; Plasqui, et al., 2005).  
 
Conclusion 
In the current study, we present a device which is minimally obtrusive but is 
capable of high classification and total EE accuracy. This shoe based physical activity 
monitor estimated EE with a total error of 4.55% and a RMSE of 29.6kcal (6.19%). This 
device outperformed each of the research and consumer physical activity monitors 
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which had a range of RMSE values between 62.1 kcal (14%) to 143.2 kcal (28%). Only 
IDEEA and DirectLife EE estimations were not significantly different than the mean. 
Considering the similar hardware of these research and consumer‐based devices, EE 
estimation accuracy can primarily be contributed to the algorithms used to estimate EE, 
which with the exception of the IDEEA device, do not rely on activity classification. 
Activity classification is central to achieving the high EE estimation accuracy of the shoe 
based device, and the future of physical activity monitor hinges around this function.
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